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1. 序論
近年，デジタルカメラやスマートフォンなどの，手で握っ
て操作する製品の仮想的なエルゴノミック性評価が試みら
れている．製品を操作する際の手指運動動作は，主にモー
ションキャプチャを利用して計測される．しかし，モー
ションキャプチャ自体は非常に高価な機器であり，キャリ
ブレーション（較正）や後処理（リンクモデルのラベリン
グ）に手間がかかるという課題がある．
このような課題に対して，より安価な計測デバイスを使
用した，非侵襲の手指姿勢推定に関する研究が多くなされ
ている (1)．代表的な手法は，カラーカメラなどを用いた
二次元画像による手指姿勢推定と，距離画像センサなどを
用いた距離画像による手指姿勢推定である．
二次元画像を用いた手指姿勢推定は，高速な計測と画像
処理が特徴である．一方で，肌色検出や手指の輪郭による
手指形状の抽出を行う必要がある．そのため，姿勢推定精
度が形状抽出精度に依存する課題が挙げられる．
このような理由から，近年では，距離画像センサを用い
た手指姿勢推定手法が多く利用されている．特に，手モ
デルを姿勢推定に用いた，連続的な手指運動姿勢推定の
手法が多く提案されている．一方で，手モデルには多くの
自由度があり，多次元空間内での手指姿勢推定は，推定の
プロセスが長くなる問題がある．そこで Schroder ら (2)
は，低次元空間内での手指姿勢推定手法を提案した．手
モデルと計測された姿勢の三次元的な整合性は，非剛体
ICP(Iterative Closest Point) アルゴリズムを用いた点群
の位置合わせによって評価される．これにより，指の変形
を考慮した姿勢推定が可能となる．しかし，高い位置合わ
せ精度が求められるため，コンピュータ上での計算コスト
が増大し，GPU の処理に依存しなければならない課題が
ある．
そこで本稿では，手モデルと手指三次元形状の法線情報
の分布（以降，法線ヒストグラムと呼称）を用いることで，
非剛体 ICPを必要としない，計算コストの低減を目的とし
た三次元手指姿勢推定の手法を提案する．手指運動姿勢を
低次元化した主成分空間（以降，低次元化空間と呼称）内
で姿勢推定を行うことで，姿勢推定の計算量削減を目的と
する．
2. 手指姿勢推定手法
本研究の手指姿勢推定手法は，入力手指姿勢と低次元化
空間内の代表的な手指点群（以降，データベースと呼称）
との比較と，最適化による低次元化空間内での手指姿勢推
定により構成される．本手法を三段階のステップで分ける
と，以下のような流れになる．
Step1 点群データのばらつきを用いた，データベース内
の類似度の低い手指点群データの除去
Step2 法線ヒストグラムを用いた，データベース内の類
似度の高い手指点群データのマッチング（低次元化
空間内での最適化の初期値決定）
Step3 法線ヒストグラムを用いた，低次元化空間内での
最適化による類似度の高い手指点群データの探索
（最適解の探索）
2.1 データベース内の類似度の低い手指点群データの
除去
低次元化空間から生成されるデータベースに対して，入
力手指姿勢とは明らかに異なる姿勢の除去（スクリーニン
グ）を行う．手指点群データベースに関しては，3章にて
説明する．
まずは，入力手指点群データとデータベース内点群デー
タの初期的な位置合わせを行う．点群データは三次元座標
情報を持つので，点群のばらつきを三つの主軸方向に分け
ることが出来る．それぞれの主軸方向のばらつきを，D1，
D2，D3 と定義する．例として，開いた手と閉じた手の主
軸方向を，Fig. 1に示す．
(a) Opened hand posture (b) Closed hand posture
Fig. 1 Distribution of hand point cloud
次に，求められた点群データ主軸沿いのばらつきを基準
として，手指点群データの手指姿勢としての類似度を評価
する．これにより，データベース内の類似度の低い手指姿
勢を削減する．ここで，それぞれ手指点群データ主軸沿い
の点群のばらつきを，関数 fD1，fD2，fD3 で定義する．手
指点群のスクリーニングには，式 (1) に示す評価値 Sd を
用いる．姿勢類似度の評価は，1  Sd とする．
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ただし，入力手指姿勢を P，データベース内手指姿勢を Q
とする．
2.2 データベース内の類似度の高い手指点群データの
マッチング
低次元化空間内の手指姿勢から生成した手指点群データ
ベースと入力手指姿勢の姿勢類似度を，法線ヒストグラム
により評価する．
本手法で用いられる法線ヒストグラムは，Horn らに
よって提案された Extended Gaussian Image(EGI)(3) を
基にした，物体の三次元形状の表現方法である．Fig. 2
に，球面上に表現した法線ヒストグラムと，三次元平面
で表現した法線ヒストグラムの例を示す．法線ヒストグ
ラムは，法線の方向を仰角 (-90[deg]90[deg]) と方位角
(-180[deg]180[deg])で表す．
法線ヒストグラムによる類似度評価には，カイ二乗を用
いる．カイ二乗の値が 0に近いほど，互いのヒストグラム
は類似していると言える．法線ヒストグラム同士のカイ二
乗の値 Sh を，式 (2)に示す．
Sh(P;Q) =
X
i
X
j
(g(P )ij   g(Q)ij)2
g(P )ij + g(Q)ij
(2)
ただし，g(P )は推定対象となる手指姿勢 P の法線ヒスト
グラムを，g(Q)は手指点群データベース内手指姿勢 Qの
法線ヒストグラムを表わす．
(a) Normal histogram
discribed on a sphere
(b) 2D normal histogram
Fig. 2 Normal histogram discription(4)
2.3 最適化による手指姿勢推定
2.2 節では，入力手指姿勢と最も類似度の高いデータ
ベース内手指姿勢が求められる．この手指姿勢を初期値と
して，低次元化空間内での最適化を行う．最適化関数は法
線ヒストグラムの誤差二乗和とし，最適化パラメータは低
次元化空間内での主成分得点とする．
3. 手指点群データベース
本研究では，日常生活における手指運動姿勢のみに限定
して，手指姿勢データベースを構築している．この制約に
より，姿勢推定の候補が削減され，姿勢マッチングの回数
が単純に少ない姿勢推定を行うことが可能である．
生成の手法は，多田らによって提案された手法 (5) に準
拠する．また，本研究では，産業技術総合研究所にて開発
された『DhaibaHand』(6) を手モデルとして使用する．
多田らは，作業療法における手の動的な使用形態の分類
(7) から，代表的な二十八動作を選定した手指運動動作の
主成分分析を行った．実験では，四名の被験者を対象にし
て，動作中の手指運動をモーションキャプチャ (VICON
MX40: Vicon Motion Systems Ltd.)を用いて計測した．
主成分分析の結果，上位六主成分までで，説明率は 80%を
超えることが分かった．これにより，25DoF以上の自由度
を持つ手指運動姿勢を，低次元化した空間内で表わすこと
が可能となった．
手指の自由度を減らすことで，主成分空間内での類似姿
勢探索に費やす計算コストを減らすことが可能となる．そ
こで，説明率が 60%を超える上位二主成分空間から，手指
点群データベースを生成する．上位二主成分空間に，計測
した手指運動姿勢をプロットした散布図と，本研究で使用
する手指点群データベースを，Fig. 3に示す．動的な手指
運動姿勢を計測したため，散布図上では同じ動作に属する
手指姿勢が線状で現れている．また，灰色の楕円は，主成
分分析結果の 2 楕円を表わしている．
Fig. 3 Distribution of hand potures within rst and
second principal component space
4. 提案手法検証実験
4.1 手指点群データベースの生成
まず，本実験で用いる手指点群データベースの生成を
行った．ここでは，上位二主成分空間における 2 楕円
上の手指姿勢を八姿勢，空間中心の手指姿勢を一姿勢，計
九姿勢を生成した．
これにより，上位二主成分空間内での姿勢を万遍なく網
羅した手指点群データベースとなる．生成した手指点群
データベース姿勢は，Fig. 3に示した通りである．
4.2 入力手指点群データの生成
本手法は，将来的に距離画像センサで計測した手指姿勢
の点群データに対して姿勢の推定を行う．そこで本稿で
は，姿勢推定の精度を評価するために，データベース内の
姿勢が既知である点群データに対して推定を行う．ただ
し，距離画像センサで計測した点群データを想定し，入力
点群データに対して粗雑処理を加えることで，疑似的な計
測データを生成する．
4.2.1 姿勢の選定
推定対象とする姿勢は，生成した手指点群データベー
スの中から四姿勢を選定した．選定した姿勢は，低次元
化空間内での主軸と 2 楕円が重なる点に生成された手
指姿勢とした．つまり，DB00, DB03, DB05, DB08と同
様の手指姿勢を，入力手指姿勢とする．それぞれ，Input
Posture(IP)00, IP03, IP05, IP08と呼称する．
4.2.2 粗雑処理
Kinect for Windows v2(以下，Kinect)を用いて，Kinect
から約 0.5[m] の位置で手指掌側の三次元形状を計測した
場合，およその点群数は 6,000点程度である．掌側，背側
を合わせると，約 12,000点になると考えられる．そこで，
入力点群データを，ランダムに 12,000点程度に削減した．
4.3 データベースのスクリーニングの検証実験
式 (1) により求められた類似度を降順に並べた結果を，
Fig. 4 に示す．スクリーニングを行う姿勢は，降順の類
似度の差分により求める．差分が最大となる類似度以下の
データベース姿勢を，姿勢推定対象から除外する．Fig. 4
棒グラフ内の黒色バーは，スクリーニングによってデータ
ベースから除外される姿勢を表わしている．よって，36
姿勢中 9姿勢が除外されていることが分かる．つまり，次
ステップの姿勢推定に用いられるデータベース手指姿勢が
1/4削減されるため，計算時間を 3/4に削減できることが
分かる．また，結果より，Fig. 3に示したデータベース手
指姿勢の位置関係を見ると，入力手指姿勢の最近傍には存
在しない手指姿勢が，スクリーニングによって除外される
姿勢に選ばれている．つまり，推定対象姿勢とは明らかに
異なる姿勢のみを除外できていることが分かる．
4.4 最適化による手指姿勢推定の初期値決定の検証実験
入力手指点群データとデータベース内手指点群データの
初期位置姿勢合わせは，点群の各主軸方向を一致させるこ
とで行われる．初期位置姿勢合わせが行われたデータベー
ス手指点群データと入力手指点群データの法線ヒストグ
ラムを導出し，その類似度を式 (2)により比較した．例と
して，初期位置姿勢合わせ後の手指点群データベースの
DB05点群データと導出された法線を Fig .5に，法線ヒス
トグラムを Fig. 6 に示す．ただし，検証実験で用いる法
線ヒストグラムの解像度は，40 80とした．Fig .5より，
手指の掌側と背側には Z 軸方向を向く法線が多く存在し
ていると見て取れる．また，Fig. 6を見ると，法線ヒスト
グラムの上下に分布が広がっており，Z 軸方向（仰角最大，
最小方向）に法線が多く存在していることが見て取れる．
よって，法線情報がヒストグラムとして正しく出力されて
いることが分かる．
本稿では，法線ヒストグラムに対して，標準偏差  = 1
Fig. 4 Result of hand posture screening
Fig. 5 DB05 with meshes and normals
Fig. 6 Normal histogram of DB05
のガウシアンフィルタによりヒストグラムの平滑化を行
う．また，法線ヒストグラムは正規化されている．
代表的な手指点群データベースの中で，入力手指点群
データとの類似度が最も高くなった手指姿勢を，Fig. 7に
示す．ここでは，Step2における低次元化空間内での姿勢
推定結果 (IP)と，予想される推定結果のデータベース姿
勢（生成元の姿勢）(DB)を表わしている．
結果を見ると，手指点群データベースの中で IP05 及び
IP08 と最も類似した姿勢は，点群データの生成元である
DB05と DB08であると推定された．一方，IP00と IP03
に関しては，生成元である DB00 と DB03 が最も類似し
た姿勢であるという推定結果にはならなかった．しかし，
Fig. 3 に示したデータベース手指姿勢の位置関係を見る
と，生成元である DB00と DB03は，DB04の最近傍に存
在する姿勢であることが分かる．よって，推定結果として
は，生成元である DB00と DB03に次いで，類似した姿勢
が推定されることが分かった．
4.5 最適化による低次元化空間内での手指姿勢推定
最適化の手法には，比較的計算効率が良いとされる
BFGS 法を用いる．最適化による低次元化空間内での
姿勢推定の結果と，それぞれの入力手指姿勢に対する全関
節角度の平均誤差率を，Table 1 に示す．Step2 により推
Table 1 Principal component score of estimated posture in Step3
Input posture IP00 IP03 IP05 IP08
Estimation step Initial Final Initial Final Initial Final Initial Final
Principal component The 1st axis 0.00 -0.38 0.00 0.00 2.38 2.38 0.00 0.05
score The 2nd axis 0.00 0.36 0.00 0.00 0.00 0.00 -1.58 -1.69
Joint Angle Error[%] 13.46 21.14 0.00 5.78
Fig. 7 Estimated hand postures in Step2
定された初期点を Initialに，Step3により推定された最適
解を Finalに示す．
IP00は，Sep2における初期値の決定が，低次元化空間
内における原点とされている．そのため，Step3の最適化
では，生成元の姿勢である DB00を表す低次元化空間内の
座標に向けて収束していると分かる．
IP03 は，IP00 に比べて，生成元の点群データである
DB03の座標に向けて収束していない．ここで，低次元化
空間内での DB03 の座標位置を見てみると，2 楕円の
第一主軸沿いに存在している．そのため，初期点から最適
解に陥ると予想される座標が DB00よりも離れており，最
適化の途中で局所解に陥ってしまったと考えられる．
IP05, IP08 に関しては，Step2 における初期点決定の
時点で，生成元である DB05, DB08 の座標位置に解が求
まっている．そのため，最適解が初期点近くに存在すると
推測される．このような理由から，Step3における最適化
の結果は，その初期点の周辺の座標位置に存在する最適解
に陥ったと考えられる．
また，Table 1より，IP00と IP03の平均誤差率が，IP05
と IP08に比べて高いことが分かる．それぞれの姿勢の外
見を見ると，IP00と IP03は手を閉じたような姿勢，IP05
と IP08は手を開いたような姿勢だと見て取れる．ここで，
手を閉じたような手指点群データは，各主軸方向の点群の
ばらつきの差が小さくなる．そのため，手を閉じたような
手指点群データの微小な姿勢の変化は，主軸方向の変化に
大きな影響を与える．これにより，手を閉じたような姿勢
である IP00 と IP03 の姿勢推定誤差が大きくなったと考
えられる．
5. 結論
本論文では，法線ヒストグラムと低次元化空間を用い
て，計算コストの低減を目的としたモデルベースの手指姿
勢推定手法を提案した．実験では，たかだか 40 80の情
報量での細かい手指姿勢の推定を行い，計算コストの低減
を図った．また，低次元化空間内での姿勢推定では，非剛
体 ICP を必要としないアルゴリズムで，探索範囲を狭め
た最適化による細かい手指姿勢の推定を可能とした．結果
より，法線ヒストグラムを用いることで，低次元化空間内
の予想される姿勢と近い姿勢を推定することが出来た．姿
勢推定誤差は，最大で約 21[%]となり，法線ヒストグラム
を用いることで関節角度レベルでの姿勢推定誤差を求める
ことが可能となった．
一方で，Step2の一対一の姿勢類似度評価では，平均評
価時間は 0.63[s]となった，また，Step3では，入力手指姿
勢四姿勢の平均姿勢推定時間は 688[s]となった．これは，
数万のランドマーク頂点を持つ DhaibaHand 手モデルの
SSDを点群データへ変換する際に，高い計算コストを費や
しているためである．点群データへの平均変換処理時間は
5.47[s]であった．コンパイラ型言語による環境を構築する
ことで，姿勢推定の高速化が可能である．
今後は，実際に距離画像センサを用いた姿勢推定を行い，
実用的な姿勢推定システムの構築を行っていく．
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